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基于 ＧＡ－ＡＮＮ 模型的 Ａ２ ／ Ｏ 工艺运行参数优化
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摘　 要： 影响 Ａ２ ／ Ｏ 工艺运行的参数有许多，这些因素相互联系、相互作用，影响工艺效率．为了弥补控制单一变量法或者设计

正交试验法的不足，综合考察多种运行参数对工艺运行效果的影响，建立了基于遗传算法进行全局寻优的神经网络模型

（ＧＡ－ＡＮＮ 模型），并应用于某城市污水处理厂 Ａ２ ／ Ｏ 工艺的运行优化．获得该厂调试运行期间 １５４ 组有效监测数据后，随机选

取２ ／ ３的数据用于ＧＡ－ＡＮＮ模型的求解，１ ／ ３ 的数据用于模型的检验，对工艺运行参数进行优化，得到最佳运行参数组合．结果

显示，建立基于遗传算法的神经网络模型用于 Ａ２ ／ Ｏ 工艺运行参数的优化是可行的，可以为污水处理厂运行参数的设置提供

理论参考，对调试工作、提高工艺运行效率具有一定的实际指导意义．
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　 　 Ａ２ ／ Ｏ 工艺是目前污水处理厂处理城市污水的

主流工艺［１］，主要分为厌氧段、缺氧段、好氧段［２］ ．由
于该工艺将多种功能菌群置于同一系统中，且系统

在厌氧、缺氧、好氧状态下交替运行，不可避免地会

引起系统内的菌群基质竞争以及其他一些固有矛

盾．功能菌群对水体中营养物质、生存空间的竞争及

由生存环境引起的矛盾等构成了 Ａ２ ／ Ｏ 工艺固有的

不足．实际上，影响 Ａ２ ／ Ｏ 工艺系统性能的因素有许

多，如污泥龄（ＳＲＴ）、各区段溶解氧（ＤＯ）质量浓度、

混合液回流比（Ｒ）、污泥回流比（ ｒ）、水力停留时间

（ＨＲＴ）、水体温度（Ｔ）、ｐＨ 等．这些参数对 Ａ２ ／ Ｏ 工

艺的运行会产生复杂的综合影响，对这些参数进行

优化，对于提高 Ａ２ ／ Ｏ 工艺的运行效率十分有意义．
近年来，国内外学者对 Ａ２ ／ Ｏ 工艺参数的优化进行

了探究．Ｗａｎｇ 等［３］ 考察了长污泥停留时间对 Ａ２ ／ Ｏ
工艺生物除磷的影响． Ｚｈａｎｇ 等［４］ 研究了优化体积

比对 Ａ２ ／ Ｏ－ＢＣＯ（生物接触氧化）工艺脱氮除磷的

影响．Ｃｈｅｎ 等［５］则对硝酸盐回流比对 Ａ２ ／ Ｏ－ＢＡＦ 联

用工艺处理效果的影响进行了研究．吴昌永［６］ 分别

考察了 ＳＲＴ、Ｒ、ｒ、ＤＯ 等多个参数对 Ａ２ ／ Ｏ 工艺性能

的影响．李永峰等［７］ 探究了 ＨＲＴ 对 Ａ２ ／ Ｏ 工艺系统

脱氮除磷效率的影响．刘云雪等［８］ 考察了 ｒ 对 Ａ２ ／ Ｏ
工艺运行结果的影响．王建龙等［９］ 通过试验考察了

Ｒ 对 Ａ２ ／ Ｏ 工艺效能的影响．陈昆柏等［１０］ 则根据



ＦＣＡＳＭ２－ＨＹＤＲＯ 模型分别建立了厌氧池、缺氧池、
好氧池的数值模拟方程，利用有限元法并由数学软

件 ｍａｔｌａｂ 编程求解，得到试验的最佳运行工况．马建

立等［１１］通过正交试验得到了倒置 Ａ２ ／ Ｏ 工艺处理

城镇生活污水的最佳试验条件．
事实上，影响 Ａ２ ／ Ｏ 工艺运行效果的各个因素

之间相互联系、相互作用［１２－１４］ ．仅仅通过控制单一

变量法无法将运行参数对 Ａ２ ／ Ｏ 工艺系统的综合影

响效果全面反映出来．部分学者考虑到该问题，设计

了正交试验来考察多个运行参数对工艺的影响．与
控制单一变量法相比，更接近于系统复杂的实际情

况．但是正交试验也有其自身的不足．为了方便分

析、减少工作量，正交试验中对象因素和因素水平的

个数不能太多．同时，正交设计试验选取的是典型

点，并未考察其他“非典型点”的情况．无疑，对于有

众多影响因素的 Ａ２ ／ Ｏ 工艺，正交试验仍然不能完

全满足要求．为进一步得到相对更优的 Ａ２ ／ Ｏ 工艺运

行参数组合，在结合前人工作的基础上，提出一种优

化 Ａ２ ／ Ｏ 工艺运行参数的新思路：建立基于遗传算

法的神经网络模型（ＧＡ－ＡＮＮ 模型），对 Ａ２ ／ Ｏ 工艺

运行参数进行优化，得到最佳运行参数组合，提高工

艺运行效率．

１　 ＧＡ－ＡＮＮ 模型

１．１　 神经网络模型

神经网络模型属于黑箱模型（经验模型），具有

良好的非线性逼近能力，可以实现多维空间到多维

空间上的复杂映射关系，因此，可根据训练好的神经

网络对出水指标等进行预测．目前，已有许多学者将

神经网络模型应用在污水处理建模上．如张群英［１５］

利用神经网络建立了污水指标软测量模型，仿真实

验证明模型具有较高的适用性与实用性．胡康等［１６］

利用神经网络模型对 Ａ２ ／ Ｏ 工艺出水氨氮进行预

测，发现预测值与真实监测值之间的相对误差在

６．５％内．可见神经网络模型应用在模拟 Ａ２ ／ Ｏ 工艺

运行脱氮除磷过程上能够满足要求，且精度较高．其
中，ＢＰ 神经网络结构如图 １．
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图 １　 ＢＰ 神经网络模型的结构

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 图 １ 中 ｉｎ 表示输入层数；ｏｕｔ 表示输出层结点

的个数．Ｘ ｉｎ表示输入层第 ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｉｎ）个输入样

本；Ｙｏｕｔ表示输出层第 ｋ（ ｋ ＝ １，２，…，ｏｕｔ）个输出值；
Ｗ ｊｉ表示连接输入层结点 ｉ 和隐含层结点 ｊ（ ｊ ＝ １，
２，…，Ｍ）的权值；Ｗｋｊ表示连接隐含层结点 ｊ 和输出

层结点 ｋ 的权值．输入与输出之间具有如下关系：

ｙ ＝ ｆ（ Σ
ｍ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｘｉ － θ） ． （１）

式中：θ 为阈值，ｆ（Ｘ）为激发函数；可以是线性函数，
也可以是非线性函数．常用作用函数有阀值型（硬限

制型）、线性型、Ｓ 型函数（Ｓｉｇｍｏｉｄ）等．
１．２　 遗传算法

遗传算法能够较好地处理非连续、非线性、多目

标等问题，具有较好的全局寻优能力．应用遗传算法

解决相关问题，通常需要完成以下 ４ 个方面：
１）确定基本运行参数．种群大小 Ｎ、进化代数

Ｔ、交叉概率、变异概率．
２）染色体编码与解码．如使用一定长度的二进

制符号串随机表示群体中的个体．解码时将二进制

符号串转换成为相应的十进制代码．
３）个体适应度评价．建立合适的适应度函数，保

留理想的个体．
４）遗传算子．包括 ３ 种遗传算子，选择运算、交

叉运算和变异运算． 利用这 ３ 种运算，产生新的

个体．
根据上述主要步骤以及遗传算法的主要流程，

可以方便地利用数学软件 Ｍａｔｌａｂ 编程来实现遗传

算法．刘载文等［１７］ 提出了利用遗传算法对污水处理

的优化控制方法，其数值仿真结果证明，在污水处理

过程中采用遗传算法寻优是可行和有效的．

２　 ＧＡ－ＡＮＮ模型优化Ａ２ ／ Ｏ工艺运行参数

２．１　 应用方法

以污泥回流比 ｒ、混合液回流比 Ｒ、溶解氧质量

浓度、温度 Ｔ、ｐＨ 等 Ａ２ ／ Ｏ 工艺运行参数作为神经网

络模型的输入变量，以出水中的 ＣＯＤ、氮、磷等去除

率作为输出变量．为了更好地对参数组合进行适应

度评价，达到相应要求，需要建立合适的适应度函数

（即目标函数）．例如，可以构造如下的一个适应度

函数：

ｆ ＝ Σ
ｎ

ｉ ＝ １
ωｉＢ ｉ ． （２）

式中：ｆ 表示适应度，ｎ 表示选取的水质指标（如 ＴＮ、
ＴＰ、ＣＯＤ 等）个数，Ｂ ｉ 表示第 ｉ 个水质指标的去除

率，ωｉ 表示 ｉ 个水质指标去除率的权重．
适应度函数的建立是模型的关键点之一，应根

据实际工程要求，全面考虑工艺影响参数而构造．建
立适应度函数时，可以综合考虑氮、磷等的去除率，
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同时为了更加接近实际情况，防止某项指标的去除

结果没达到排放标准但适应度值是最优的情况发

生，最好能将是否达到排放标准考虑进去，使之在构

造的适应度函数中得以体现．这时，可以构造如下的

一个适应度函数：

ｆ ＝ Σ
ｎ

ｉ ＝ １
Ｃ０ｉ － Ｃ ｉ ／ φｉ ． （３）

式中：ｆ 表示适应度，ｎ 表示选取的水质指标（如 ＴＮ、
ＴＰ、ＣＯＤ 等）个数，Ｃ ｉ 表示第 ｉ 个出水指标值，Ｃ０ｉ表

示第 ｉ 个出水指标对应的排放标准值，φｉ 表示 ｉ 个
水质指标值降低一个标准单位所产生的经济成本指

标权重．
利用神经网络遗传算法极值寻优模型优化

Ａ２ ／ Ｏ工艺的运行参数，主要包括神经网络训练拟合

和遗传算法极值寻优两个部分．神经网络训练拟合

首先要构建合适的 ＢＰ 神经网络，用工艺调试的输

入（即工艺运行参数）、输出（即研究的出水指标）数
据训练 ＢＰ 神经网络，训练后的 ＢＰ 神经网络可以预

测输出．遗传算法极值寻优则把训练后的 ＢＰ 神经网

络预测输出作为个体适应度值，通过选择、交叉、变
异操作寻找工艺的全局最佳输入和最佳输出．基于

遗传算法全局寻优的神经网络模型流程见图 ２．

开始

产生初始种群

用已训练好的神经网络模型
作为目标函数

产生新的种群个体

变异

适应度评价

满足优化准则

输出优化结果

N

Y

交叉

选择

图 ２　 基于遗传算法全局寻优的神经网络模型

Ｆｉｇ．２　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

整体来说，模型就是首先利用遗传算法生成个

体样本，每个样本含有污泥回流比 ｒ、混合液回流比

Ｒ、溶解氧质量浓度 ＤＯ、温度 Ｔ、ｐＨ 等 Ａ２ ／ Ｏ 工艺的

运行参数试验值信息，进行优化时输入该样本个体，
利用样本数据训练神经网络模型，然后利用该神经

网络模型计算目标函数值，再提供给遗传算法做判

断：“优胜劣汰”，适应度大的保留．这样嵌套调用，就
可以实现 Ａ２ ／ Ｏ 工艺运行参数的优化，获得最优运

行参数组合．

２．２　 应用实例

以某城市 Ａ２ ／ Ｏ 工艺污水处理厂调试为例，借
以 ＧＡ－ＡＮＮ 模型优化工艺运行参数，使得在达到排

放标准的基础上，最大限度降低研究的出水指标值．
调试运行期间，工艺参数控制范围如下：进水流量

为３ ０００～６ ０００ ｍ３ ／ ｈ、污泥回流流量为１ ０００～３ ０００ ｍ３ ／ ｈ、
厌氧池污泥质量浓度为 ２ ５００～５ ０００ ｍｇ ／ Ｌ、ＡＯ 池缺氧

段溶解氧质量浓度为 ０．１５～０．５ ｍｇ ／ Ｌ、ＡＯ 池好氧段溶

解氧质量浓度为 １．０００～６．０００ ｍｇ ／ Ｌ、ＡＯ 池污泥质量浓

度为 ２ ０００～５ ０００ ｍｇ ／ Ｌ．该污水处理厂调试运行期间，
出水水质基本能达到污水综合排放标准．但是，出水达

标并不是处理厂的最终目标，而是在达到排放要求的

基础上合理控制成本，使得出水指标值尽可能地降低，
提高污水处理厂运行效益．

根据该厂要求，主要对去除化学需氧量进行优

化，在获得该污水处理厂调试运行期间在线监测数

据后，尝试建立 ＧＡ－ＡＮＮ 模型，以期得到 ＣＯＤ 去除

效果最好时的参数组合．
输入参数包括：进水流量（Ｘ１）、污泥回流流量

（Ｘ２）、厌氧池污泥质量浓度（Ｘ３）、ＡＯ 池缺氧段溶解

氧质量浓度（Ｘ４）、ＡＯ 池好氧段溶解氧质量浓度

（Ｘ５）、ＡＯ 池污泥质量浓度（Ｘ６）等．最终输出为出水

ＣＯＤ（Ｙ）．有效数据共有 １５４ 组，随机取其中 ２ ／ ３ 的数

据用于训练神经网络模型，剩下 １ ／ ３ 的数据用于检验

建立的神经网络模型．
ＧＡ－ＡＮＮ 模型利用数学软件 Ｍａｔｌａｂ 编程求解．

神经网络模型中，基本参数设置如下：迭代次数为

１００，学习速率为 ０．０５，目标误差为 ０．０００ ０１．遗传算法

模型中，基本运行参数设定如下：种群大小Ｎ＝５０、进
化代数 Ｔ＝１００、交叉概率 Ｐｃ ＝０．７、变异概率 Ｐｍ ＝０．１．

程序运行结果如下：
Ｘ１ ＝ ４ ６３８．６
Ｘ２ ＝ ２ ５５９．８
Ｘ３ ＝ ４ ６１８．４
Ｘ４ ＝ ０．４００ ０
Ｘ５ ＝ ４．０００ ０
Ｘ６ ＝ ４ ８９７．７

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

⇒Ｙｍｉｎ ＝ ６．２００ ０． （４）

　 　 图 ３ 为检验样本的预测输出与期望输出（实际

值）的比较，图 ４ 为检验样本的输出预测误差百分

比．图 ５ 为遗传算法模型的适应度曲线．即当进水流

量为 ４ ６３８．６ ｍ３ ／ ｈ、污泥回流流量为 ２ ５５９．８ ｍ３ ／ ｈ、
厌氧池污泥质量浓度为 ４ ６１８．４ ｍｇ ／ Ｌ、ＡＯ 池缺氧段

溶解氧质量浓度为 ０．４００ ０ ｍｇ ／ Ｌ、ＡＯ 池好氧段溶解

氧质量浓度为 ４．０００ ０ ｍｇ ／ Ｌ、ＡＯ 池污泥质量浓度为

４ ８９７．７ ｍｇ ／ Ｌ 时，可使出水 ＣＯＤ 质量浓度最大降低
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到 ６．２００ ｍｇ ／ Ｌ．分析可知，检验样本的输出预测相对

误差基本小于 １０％，且适应度曲线收敛，说明建立

基于遗传算法的神经网络模型是可行的．
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图 ３　 检验样本的预测输出与期望输出比较
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图 ４　 检验样本的输出预测相对误差
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图 ５　 适应度曲线

Ｆｉｇ．５　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ
对于 Ａ２ ／ Ｏ 工艺这样一个复杂系统，影响工艺处

理效率的运行参数众多．因此，设置合适的运行参数，
才能使系统运行处于较为理想的状态．根据多年的运

行经验，Ａ２ ／ Ｏ 工艺运行参数设计的大致范围为：污
泥回流比 ２０％ ～ １００％，好氧池溶解氧质量浓度

１～５ ｍｇ ／ Ｌ，缺氧池溶解氧质量浓度应≤０．５ ｍｇ ／ Ｌ，
污泥质量浓度 ２ ０００ ～ ５ ０００ ｍｇ ／ Ｌ．但是在工程实践

中，工艺调试往往将花费大量时间同时不一定能达

到调试目的．此时，倘若利用调试的前期数据，运用

ＧＡ－ＡＮＮ 模型对 Ａ２ ／ Ｏ 工艺运行参数进行优化，不
仅能快速找到较为理想的工艺运行参数组合，同时

将提高工艺处理效率．由上述模型结果可以看出，求
解得到的最优参数基本都在设计参数范围内，符合

实际情况，模型所得结果可以为污水处理厂的运行

参数设置提供理论参考，对调试工作具有一定的实

际指导意义．
２．３　 结果讨论

综上，在求解模型获得的最佳运行参数组合中，
各运行参数值基本都在经验值范围内，这是符合实

际情况的，因此，ＧＡ－ＡＮＮ 模型可以用于 Ａ２ ／ Ｏ 工艺

运行的参数优化中．但是，神经网络与遗传算法自身

具有局限性，此外，Ａ２ ／ Ｏ 工艺运行的影响因素错综

复杂，使得优化过程具有模型与工艺双重多变的特

点，在应用模型时特别要注意以下几点：
１）由于神经网络拟合性能的局限性，ＢＰ 神经

网络的训练预测精度对寻优结果有重大影响．因此，
在网络训练时要采用尽量多的训练样本．

２）影响 Ａ２ ／ Ｏ 工艺运行的参数众多，在建立模

型时需要筛选关键性的影响因素，可以运用主成分

分析法、聚类分析、多元回归法等数学建模方法．
３）遗传算法中构造合适的适应度函数非常重

要．要综合考虑相应的实际工程要求、水质排放标

准、经济成本、运行效益等各个方面．
４）根据进水水质水平不同，采集更多的水厂样本

（利用 Ａ２ ／ Ｏ 工艺，不同地域的水厂），进行模型的优

化计算和校核，可以提高模型的精确性和适用范围．

３　 结　 论

１）ＧＡ－ＡＮＮ 模型可以将众多的工艺运行参数

加入到优化过程中，全面综合考察各种关键工艺运

行参数影响效果，获得理论上可行的最佳运行参数

组合，弥补了传统方法如单一变量法或正交试验法

的不足，能为实际的 Ａ２ ／ Ｏ 工艺运行优化提供理论

支撑，具有一定的推广应用意义．
２）模型结构的确定十分重要．例如神经网络模

型的输入变量要选取相对较重要、典型的、测量较为

方便的运行参数；输出变量要选取典型的水质指标；
适应度评价时要选取合适的适应度函数，要构造合

适的目标函数．
３）ＧＡ－ＡＮＮ 模型的建立为优化 Ａ２ ／ Ｏ 工艺的运

行参数提供了新思路，对于污水处理厂的调试、运
行、确定最优运行参数、提高效率、降低运行成本有

重要的实际意义．

·０２１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ４９ 卷　



参考文献

［１］ 王晓莲， 彭永臻． Ａ２ ／ Ｏ 法污水生物脱氮除磷处理技术与应用

［Ｍ］． 北京：科学出版社， ２００９： ２１－２２．
ＷＡＮＧ Ｘｉａｏｌｉａｎ， ＰＥＮＧ Ｙｏｎｇｚｈｅｎ． Ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ
ｎｉｔｒｏｇｅｎ ａｎｄ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｒｅｍｏｖａｌ ｏｆ Ａ２ ／ Ｏ ｗａｓｔｅｗａｔｅｒ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｍ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｐｒｅｓｓ， ２００９：
２１－２２．

［２］ 王晓莲， 彭永臻． Ａ２ ／ Ｏ 法污水生物脱氮除磷处理技术与应用

［Ｍ］． 北京：科学出版社， ２００９： ３０５－３０６．
ＷＡＮＧ Ｘｉａｏｌｉａｎ， ＰＥＮＧ Ｙｏｎｇｚｈｅｎ． Ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ
ｎｉｔｒｏｇｅｎ ａｎｄ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｒｅｍｏｖａｌ ｏｆ Ａ２ ／ Ｏ ｗａｓｔｅｗａｔｅｒ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｍ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｐｒｅｓｓ， ２００９：
３０５－３０６．

［３］ ＣＨＡＮＧ Ｗｅｎ， ＷＡＮＧ Ｊｕｎ， ＬＩ Ｂａｉｈａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｌｏｎｇ ｓｌｕｄｇｅ
ｒｅｔｅｎｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｎ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｒｅｍｏｖａｌ ｉｎ Ａ２ ／ Ｏ ｐｒｏｃｅｓｓ
［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｓｉｄｕａｌｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１５， １２：
６７－７３．

［４］ ＺＨＡＮＧ Ｍｉａｏ， ＰＥＮＧ Ｙｏｎｇｚｈｅｎ， ＷＡＮＧ Ｃｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ
ｄｅｎｉｔｒｉｆｙｉｎｇ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｒｅｍｏｖａｌ ｂｙ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｖｏｌｕｍｅ ｒａｔｉｏｓ ｉｎ
Ａ２ ／ Ｏ⁃ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｔａｃｔ ｏｘｉｄａｔｉｏｎ （ Ａ２ ／ Ｏ⁃ＢＣＯ ） ｐｒｏｃｅｓｓ ［ Ｊ ］ ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ）， ２０１５，
４５（３）： ５３１－５３８．

［５］ ＣＨＥＮ Ｙｏｎｇｚｈｉ， ＰＥＮＧ Ｃｈｅｎｇｙａｏ， ＷＡＮＧ Ｊｉａｎｈｕａ， ｅｔ ａｌ． Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ
ｎｉｔｒａｔｅ ｒｅｃｙｃｌｉｎｇ ｒａｔｉｏ ｏｎ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｎｕｔｒｉｅｎｔ ｒｅｍｏｖａｌ ｉｎ
ａ ｎｏｖｅｌ ａｎａｅｒｏｂｉｃ ／ ａｎｏｘｉｃ ／ ｏｘｉｃ （ Ａ２ ／ Ｏ ）⁃ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ａｅｒａｔｅｄ ｆｉｌｔｅｒ
（ＢＡＦ） ｓｙｓｔｅｍ ［ Ｊ］ ． Ｂｉｏｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１１， １０２ （ １０）：
５７２２－５７２７．

［６］ 吴昌永． Ａ２ ／ Ｏ 工艺脱氮除磷及其优化控制的研究［Ｄ］． 哈尔

滨：哈尔滨工业大学， ２０１０．
ＷＵ Ｃｈａｎｇｙｏｎｇ． Ｏｐｔｉｍａｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ａｎｄ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ
ｒｅｍｏｖａｌ ｉｎ Ａ２ ／ Ｏ ｗａｓｔｅｗａｔｅｒ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ［Ｄ］． Ｈａｒｂｉｎ： Ｈａｒｂｉｎ
Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１０．

［７］ 李永峰， 潘欣语， 杨建宇． Ａ２ ／ Ｏ 工艺中ＨＲＴ 对系统脱氮除磷效

率的影响［Ｊ］ ． 哈尔滨商业大学学报（自然科学版）， ２０１１， ２７
（４）： ５６７－５６９．
ＬＩ Ｙｏｎｇｆｅｎｇ， ＰＡＮ Ｘｉｎｙｕ， ＹＡＮＧ Ｊｉａｎｙｕ． Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＨＲＴ ｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ａｎｄ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｒｅｍｏｖａｌ ｂｙ Ａ２ ／ Ｏ ｐｒｏｃｅｓｓ
［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｏｍｍｅｒｃｅ （ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ
Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１１，２７（４）：５６７－５６９．

［８］ 刘云雪， 吴建平， 高建磊． 污泥回流比对 Ａ２ ／ Ｏ 工艺脱氮除磷效

果的影响［Ｊ］ ． 工业用水与废水， ２０１１， ４２（４）： ３１－３３．
ＬＩＵ Ｙｕｎｘｕｅ， ＷＵ Ｊｉａｎｐｉｎｇ， ＧＡＯ Ｊｉａｎｌｅｉ． Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｌｕｄｇｅ ｒｅｔｕｒｎ
ｒａｔｉｏ ｏｎ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ａｎｄ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｒｅｍｏｖａｌ ｂｙ Ａ２ ／ Ｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ［ Ｊ］ ．
Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｗａｔｅｒ ＆ Ｗａｓｔｅｗａｔｅｒ， ２０１１ ，４２（４）： ３１－３３．

［９］ 王建龙， 彭永臻， 高永青． 内循环对 Ａ２ ／ Ｏ 工艺脱氮的影响［Ｊ］ ．

北京工业大学学报， ２００８， ３４（５）： ５４０－５４２．
ＷＡＮＧ Ｊｉａｎｌｏｎｇ， ＰＥＮＧ Ｙｏｎｇｚｈｅｎ，ＧＡＯ Ｙｏｎｇｑｉｎｇ． Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ
ｉｎｎｅｒ ｌｏｏｐ ｏｆ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｏｆ Ａ２ ／ Ｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｅｉｊｉｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２００８， ３４（５）： ５４０－５４２．

［１０］陈昆柏， 宋英琦， 孙培德， 等． Ａ２ ／ Ｏ 工艺污水处理厂运行参数

优化的数值模拟［Ｊ］ ． 环境科学学报， ２００８， ２８（４）： ８０５－８０６．
ＣＨＥＮ Ｋｕｎｂａｉ， ＳＯＮＧ Ｙｉｎｇｑｉ， ＳＵＮ Ｐｅｉｄｅ， ｅｔ ａｌ． Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ Ａ２ ／ Ｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ
ｗａｓｔｅｗａｔｅｒ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐｌａｎｔｓ ［ Ｊ ］ ． Ａｃｔａ Ｓｃｉｅｎｔｉａｅ Ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｔｉａｅ，
２００８， ２８（４）： ８０５－８０６．

［１１］马建立， 籍鹏飞， 卢学强， 等． 整体合建 Ａ２ ／ Ｏ 工艺中试试验及

参数优化［Ｃ］ ／ ／ 全国城镇污水处理厂除磷脱氮及深度处理技术

交流大会论文集． 天津：中国给水排水， ２０１０： ９２－９３．
ＭＡ Ｊｉａｎｌｉ， ＪＩ Ｐｅｎｇｆｅｉ， ＬＵ Ｘｕｅｑｉａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｐｉｌｏｔ ｔｅｓｔ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ Ａ２ ／ Ｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｔｈｅ
Ｕｒｂａｎ Ｓｅｗａｇｅ Ｔｒｅａｔｍｅｎｔ Ｐｌａｎｔ Ｎｉｔｒｏｇｅｎ ａｎｄ Ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ Ｒｅｍｏｖａｌ
ｆｒｏｍ Ｄｅｅｐ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｅｘｃｈａｎｇｅ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ．
Ｔｉａｎｊｉｎ： Ｃｈｉｎａ Ｗａｔｅｒ ＆ Ｗａｓｔｅｗａｔｅｒ， ２０１０： ９２－９３．

［１２］ＡＩ Ｈａｉｎａｎ，ＬＩ Ｍａｏｌｉｎ， ＨＥ Ｑｉａｎｇ． Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｅｎｉｔｒｉｆｙｉｎｇ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｒｅｍｏｖａｌ ｉｎ Ａ２ ／ Ｏ ［ Ｊ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１２， ３７４－３７７： ５５３－５５９．

［１３］ ＰＡＬＭＥＲ Ｍ， ＦＲＩＴＺ Ｊ． Ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｅｓｉｇｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ Ｃｈｉｎｅｓｅ
ｍｕｎｉｃｉｐａｌ ｗａｓｔｅｗａｔｅｒ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐｌａｎｔｓ ［ Ｊ］ ． Ｗａｔｅｒ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃａｎａｄａ， ２００４， ３９（２）： １０３－１１２．

［１４］ ＬＵ Ｐｅｉｌｉ， ＬＩ Ｚｈｅｎｌｉａｎｇ． Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｅｄ
ｓｌｕｄｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｔ ａ ｆｕｌｌ⁃ｓｃａｌｅ ＷＷＴＰ ［ Ｊ ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１２， ５９９： ５０５－５０９．

［１５］张群英． 神经网络在工业污水处理建模中的应用［Ｊ］ ． 计算机仿

真， ２０１２， ２９（３）： ２５９－ ２６１．
ＺＨＡＮＧ Ｑｕｎｙｉｎｇ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｓｅｗａｇｅ ｄｉｓｐｏｓａｌ ｍｏｄｅｌ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ， ２０１２， ２９（３）：
２５９－２６１．

［１６］胡康， 万金泉， 马邕文， 等． 基于模糊神经网络的 Ａ２ ／ Ｏ 工艺出

水氨氮在线预测模型［ Ｊ］ ． 中国环境科学， ２０１２， ３２（２）： ２６４－
２６６．
ＨＵ Ｋａｎｇ， ＷＡＮ Ｊｉｎｑｕａｎ， ＭＡ Ｙｏｎｇｗｅｎ， ｅｔ ａｌ． Ｏｎｌｉｎｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｆｆｌｕｅｎｔ ａｍｍｏｎｉａ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ａ２ ／ Ｏ ｓｙｓｔｅｍ ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ，
２０１２， ３２（２）： ２６４－２６６．

［１７］刘载文， 张春芝， 王小艺， 等． 基于遗传算法的污水处理过程

优化控制方法［Ｊ］ ． 计算机与应用化学，２００７，２４（７）： ９５９－９６１．
ＬＩＵ Ｚａｉｗｅｎ， ＺＨＡＮＧ Ｃｈｕｎｚｈｉ， ＷＡＮＧ Ｘｉａｏｙｉ， ｅｔ ａｌ． Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ
ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｗａｓｔｅｗａｔｅｒ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ， ２００７，２４（７）：
９５９－９６１．

（编辑　 刘　 彤）

·１２１·第 ９ 期 邱微，等：基于 ＧＡ－ＡＮＮ 模型的 Ａ２ ／ Ｏ 工艺运行参数优化


